WWTEHN,
<° >

- -
LRI R

1818

1
13000101

i)

*ETTI

UNIVERSITATEA ,,POLITEHNICA” din BUCURESTI

SCOALA DOCTORALA ETTI-B

Nr. Decizie 610 din 3 noiembrie 2020

REZUMATUL TEZEI DE DOCTORAT

TEHNICI DE INTELIGENTA ARTIFICIALA PENTRU

AFACERI

Doctorand: Thitimanan Damrongsakmethee
Conducator de doctorat: Prof. Victor-Emil Neagoe

COMISIA DOCTORALA
Presedinte Prof.dr.ing Gheorghe Brezeanu | dela Univ. Politehnica
Bucuresti

Conducator de Prof.dr.ing. Victor-Emil Neagoe | dela Univ. Politehnica

doctorat Bucuresti

Referent Prof.dr.ing.Alexandru Serbanescu | de la Academia Technica
Militara “Ferdinand I”

Referent Prof.dr.ing Nicu Bizon de la | Universitatea din Pitesti

Referent Prof.dr.ing Mihai Ciuc de la Univ. Politehnica

Bucuresti

BUCURESTI 2020




Rezumat

Teza este dedicata aplicarii tehnicilor de inteligenta artificiala pentru afaceri, in special pentru
predictia financiara. Aceasta lucrare se concentreazd pe urmatoarele doud directii de cercetare:
cotarea creditelor si predictia seriilor de timp financiare. Cotarea creditulor se refera la predictia
riscului financiar si informarea factorului decizional managerial in domeniul afacerilor bancare.
Calitatea analizei de risc poate afecta performanta financiard a bancii. Pentru cotarea creditelor,
s-a experimentat un set de clasificatori (Multilayer Perceptron (MLP), arbori de decizie, Support
Vector Machine (SVM)), algoritmul C4.5 in cascadad cu AdaBoost), precum si tehnici de selectie a
caracteristicilor (Principal Component Analysis (PCA) si ReliefF) . Pe de altd parte, tehnicile de
predictie a seriilor de timp financiare sunt utile liderilor de afaceri si organizatiilor pentru a
imbunatati deciziile cu privire la efectele viitoarelor schimbari prezise. S-au considerat predictia
cursului valutar si, de asemenea, predictia pietei bursiere. Au fost alese doua tehnici de retele
neurale pentru predictia seriilor de timp financiare: modelul NARX (Nonlinear Autoregresive
Exogenous) si modelul Deep Learning LSTM (Long Short-Term Memory). Rezultatele cercetarii
au fost publicate; cinci lucrari au fost incluse in volumele unor conferinte internationale indexate

WOS si o sasea lucrare a fost publicata intr-o revista internationala indexatd SCOPUS.
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Capitolul 1 Introducere

Aceasta teza este realizatd cu scopul de a studia si dezvolta tehnici (algoritmi) folosite pentru
aplicarea invatarii automate pentru afaceri. Cercetarea s-a axat pe tehnici de clasificare bazate pe
machine learning ca parte a inteligentei artificiale, cum ar fi modelele Multilayer Perceptron
(MLP), Support Vector Machine (SVM) si arbori de decizie C4.5, care sunt utilizati pentru cotarea
creditelor. Pentru a rezolva problemele clasificarii, aceastd cercetare isi propune sia compare
performanta modelelor propuse si sa gaseasca un model de clasificare cat mai bun. Cercetarile au
fost aplicate la utilizarea aplicatiilor de invatare automata in modele de prognoza pentru afaceri
(business). Cercetarea s-a axat pe folosirea aplicatiilor de tip machine learning pentru predictia
modelelor pentru business (afaceri). S-a folosit un model de retea neuronala exogena neliniara
autoregresiva (NARX- Nonlinear Autoregressive Exogenous) pentru a prezice rata de schimb
valutar. A fost aplicata tehnica Deep Learning in varianta modelului retelei neuronale LSTM
(Long Short-Term Memory) pentru a prognoza seria temporala a datelor financiare. Studiul
contribuie la aplicarea diverselor tehnici pe modelele de invatare automatd pentru companii.
Aceasti teza a studiat si proiectat tehnicile de machine learning cu componente inovatoare pentru
a fi utilizate Tn afaceri, cum ar fi:

1) Tehnici de clasificare de tip machine learning pentru cotarea creditelor (credit scoring)
si tehnici de clasificare aplicate versus selectie de caracteristici, precum si tehnici de selectie a
caracteristicilor de tip Principal Component Analysis (PCA) si ReliefF pentru cotarea creditelor.

2) Aplicarea tehnicii algoritmul C4.5 in cascada cu AdaBoost pentru cotarea creditelor.

3) Implementarea modelului NARX pentru a prezice ratele de schimb valutar.

4) Aplicarea tehnicilor Deep Learning in varianta LSTM pentru datele seriei temporale ale
cursului de schimb valutar.

5) Implementarea tehnicii de predictie a modelului Deep Learning LSTM pentru piata
indicilor bursieri.

Capitolul 2 Background

In acest capitol vom rezuma principiile, teoriile si lucrarile relevante utilizate in aceasti cercetare.
Continutul capitolului explica semnificatia, conceptele si procesele de notare a creditului si
cercetarile conexe ale tehnicilor de clasificare a notarii creditului. Cercetarea a explicat
informatiile de baza despre prognozele financiare, prognozele de baza ale pietei preturilor bursiere
si principiile de baza ale exploatarii datelor aplicate Tn acest studiu. Scorul de credit este o variabila
fundamentald pe care institutiile financiare o utilizeaza ca instrument pentru a masura
comportamentul intentiei solicitantului de credit de a rambursa datoriile, identificandu-i pe cei
expusi riscului, astfel incat institutiile financiare sa poata justifica creditul Tn mod eficient [1].
Aceasta sectiune se bazeaza pe un set de 20 de lucrari de cercetare selectate dintr-o serie de reviste
stiintifice riguroase, axate pe articole relevante, bazate pe tehnici de machine learning pentru
cotarea creditelor si studii axate pe imbunatatirea sau propunerea de noi abordari. Pentru aceasta
teza, detaliile datelor de cotare a creditelor sunt testate pentru diferite modele, utilizand datele
reale disponibile colectate de la UCI-ML (University of California Irvine Machine Learning), si
anume seturile German credit data si Australian credit data. Astazi, aproape fiecare tara are noi
afaceri care apar si incearca sa fie lideri in diverse domenii. Este bine cunoscut faptul ca afacerile
1



de succes sunt deseori afaceri planificate in viitor. In general, cunostintele statistice sunt adesea
adaugate pentru a ajuta planificarea prin anticiparea evenimentelor viitoare, folosind analiza
seriilor temporale [2]. Practic, analiza datelor seriilor de timp este o reglementare statistica care
poate utiliza date curente sau evenimente, eventual date istorice, pentru a face predictii asupra
viitorului [3]. De exemplu, departamentul de achizitii poate utiliza datele din experienta anterioara
pentru a face predictii sau pentru a decide ce materiale sa cumpere in urmatoarele trei luni [4]. Un
alt exemplu: Autoritatea generatoare de energie electrica din Thailanda ar putea decide ca
reducerea facturilor la electricitate va creste cu o rata similara cu cea de acum un deceniu pentru
a prognoza cererea in urmatorii 10 ani sau 20 de ani [5]. Din exemplul de mai sus, Se poate gasi
valoarea variabilelor pentru a prezice in multe perioade anterioare iar datele se numesc ,,serii de
timp” si Se poate numi metoda utilizatd pentru aceastd valoare de date ca ,,analiza a seriilor de
timp”. Datele din seria temporald reprezinta o colectie de date colectate pe 0 perioada continua de
timp, cum ar fi indicii zilnici ai pietei bursiere la inchiderea tranzactiei trimestriale a veniturilor,
setul de date al produsului national brut (PNB), setul de date al produsului intern brut (PIB) annual
si informatiile despre venitul zilnic al companiei In decurs de 1 an [5]. Tn majoritatea cazurilor,
datele din seria temporala pot fi sub forma de date anuale, trimestriale, lunare sau zilnice, in functie
de stocarea si adecvarea lor de utilizare [6]. In colectia datelor din seriile de timp, este analizat
caracterul adecvat al datelor utilizate. Datele din afaceri sunt In continua schimbare, astfel incat
organizatiile trebuie sd gaseasca modalitati de a le utiliza pentru a lua decizii. Pentru ca va afecta
schimbarile care vor avea loc in afacere. Analiza seriilor cronologice este esentiala pentru ca toate
intreprinderile sa ia decizii de afaceri in cunostintd de cauza. Este o tehnica care poate ajuta la
controlul operatiunilor curente si un instrument care poate ajuta la planificarea cu acelasi scop in
prezicerea evenimentelor viitoare [7]. Aceasta sectiune este o colectie de 25 de lucrari de cercetare
alese de diferite reviste stiintifice stricte, concentrandu-se pe studiul articolelor conexe, folosind
invatarea automata pana la predictia cu privire la cursul de schimb valutar si la predictia pietei
bursiere si studii care se concentreazd pe Imbunatatirea sau sugerarea de noi abordéri ale datelor
din seria temporala. In aplicarea tehnicilor de invitare automata in prognoza prin utilizarea datelor
financiare, cum ar fi ratele de schimb valutar si piata preturilor actiunilor. In studiile pentru
efectuarea cercetarilor, cercetdtorul a ales sa utilizeze tehnici de Invatare profundd cu memorie pe
termen scurt (LSTM profund) pentru a estima rata de schimb in baht thailandez (THB) fata de
dolarul SUA (USD). In plus fati de acest studiu pentru aceasti cercetare, cercetitorul a ales, de
asemenea, reteaua neuronald de invatare profunda LSTM pentru prezicerea pietei preturilor
bursiere (indicele Dow Jones Industrial si indicii S si P 500).

Capitolul 3 Modele de clasificare si modele de predictie / Evaluarea performantelor
clasificatorilor si evaluarea performantelor modelelor de predictie

3.1 Modele de clasificare

3.1.1 Multilayer Perceptron (MLP): Reteaua neuronala MLP este o forma a retelei neuronale
structurate cu mai multe straturi [8]. Exista un proces de instruire supravegheat si un proces de
returnare a valorilor numit ,,Propagare inversa”. Reteaua neuronala MLP include trei straturi
principale: stratul de intrare, stratul ascuns si stratul de iesire [9]. Existd 2 subsectiuni pentru
returnarea valorilor in reteaua neuronala: trecere inainte si trecere inapoi. Pentru o trecere 1nainte,
datele trec prin reteaua neuronald la nivelul de intrare si sunt trecute de la un strat la altul pana la
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stratul de iesire. La trecerea inapoi, valorile ponderii conexiunii vor fi ajustate in functie de
corectarea erorilor, ceea ce Tnseamna ca raspunsul real si raspunsul tintd au semnalul de eroare.
Acest semnal de eroare este trimis inapoi in sistemul de retea neuronald in directia opusa
conexiunii. Valoarea ponderii conexiunii va fi ajustatd pana cand raspunsul real se apropie de
raspunsul tintd. Principiul de functionare al MLP este ca fiecare strat al stratului ascuns are de
calculat o functie atunci cand primeste un semnal de la un nod din stratul anterior, numita ,,Functia
de activare”.
3.1.2 Support Vector Machine (SVM) este un clasificator liniar de clasa 2 care si-a recunoscut
eficienta fata de alte metode de clasificare [10]. Avantajul SVM este ca este eficient in clasificarea
datelor de dimensiuni mari. In plus fata de utilizarea functiei kernel, pentru a converti datele intr-
o dimensiune superioard intr-un spatiu caracteristic care poate clasifica efectiv datele obscure,
principiul SVM consta in a gasi linia cu cea mai mare marja (marja maxima) care poate imparti
datele in doua clase [11]. Modelul prezentat aici este un instrument popular de invatare automata
utilizat Tn diferite studii de cercetare. Aceasta poate oferi o solutie atat pentru clasificarea datelor,
cat si pentru analiza de regresie.
3.1.3 Arborele decizional este un model foarte popular pentru invatarea automata si care deseori
realizeaza lucrari de ultima generatie in ceea ce priveste predictiile cutiei negre [12]. Unii arbori
de decizie sunt mai populari, cum ar fi C4.5, CART, arborele stimulat si “random forest” [13].
Metoda probabilitatii ne permite sd criptdm, sa emitem ipoteze privind structura arborelui si
partajarea puterii statistice intre parametrii nodului. Este, de asemenea, un mecanism de prezicere
a probabilitatii, ceea ce este important pentru aplicatiile cu semnificatie cantitativa incerta.
3.2 Modele de predictie
3.2.1 NARX: modelul NARX (Nonlinear Autoregresive Exogenous) [14] este un model
autoregresiv neliniar cu atribute de intrare exogene pentru o invatare in reteaua neuronald dinamica
recurenta cu conexiuni de feedback. Aceastd tehnica poate creste precizia rezultatelor in Invatare
si predictie. modelul NARX are doua tipuri diferite de structura: arhitectura serie-paralela (numita
,bucla deschisa”) si arhitectura paraleld (numita ,,ciclu inchis”) [15].
3.2.2 Long Short -Term Memory (LSTM). Abordarea modelului LSTM, creata de Hochreiter si
Schmidhuber Tn 1997, rezolva problema gradatiilor lipsa [16]. LSTM, comparativ cu mai simplul
RNN, foloseste celule de memorie in loc de neuroni. O celuld cu un singur stadiu este caracterizata
de o arhitecturd complexa constand din trei stiri: intrare, ascuns si iesire. In interiorul blocului de
celule de memorie exista trei unitati de gateway exponentiale si reglabile: poarta de intrare, poarta
uitata si poarta de iesire [17].
3.3 Evaluarea performantelor clasificatorilor si ale modelelor de predictie
3.3.1 Performanta clasificatorilor de evaluare. Pentru masurarea performantei modelelor
proiectate in aceasta cercetare, s-a folosit o variabila a ratei de precizie pentru a evalua performanta
modelului. Calculul preciziei de testare a modelului este detaliat in urmatoarea ecuatie [18]:

TP + TN

izie = X 1
Precizie = mo————5 -y X 100, (3.2)

unde TP reprezinta numarul de solicitanti pentru “credit neadecvat” cu o valoare estimata a
,.creditului neadecvat”,

TN reprezinta numarul de solicitanti pentru un “credit bun” cu o valoare estimata a
,,creditului bun”,



FP reprezintd numarul de solicitanti de “credit bun” cu o valoare estimata a ,,creditului
neadecvat”,

FN reprezinta numarul de solicitanti pentru “credit neadecvat” cu o valoare estimata a
,,creditului bun”.
3.3.2 Masuri de evaluare a prognozei. Prezenta cercetare a ales patru feluri de masurari ale erorii

performantei pentru a testa rezultatele experimentale ale prognozei: Eroarea medie patratica-
Mean Square Error (MSE), Radacina patrata a erorii medii patratice - Root Mean Square Error
(RMSE), Eroarea medie absoluta procentuald - Mean Absolute Percentage Error (MAPE) si
precizia [18], [19]. Aceste masurari utilizeaza urmatoarele variabile: y, este valoarea initiala, f;
este valoarea prezisa, e; = Yy, — f; este eroarea de prezicere, n este amploarea setului de date de

testare. Detaliile masurilor de prognozare sunt prezentate in tabelul 3.1.
Tab. 3.1 Masuri ale calitatii predictiei pentru evaluarea modelului neuronal Deep LSTM.

Forecasting measures Equations
Eroarea medie patraticd- Mean Square Error (MSE)

Radacina patratd a erorii medii patratice- Root
Mean Square Error (RMSE)

Eroarea medie absoluta procentuala- Mean
Absolute Percentage Error (MAPE)

Precizie

Capitolul 4 Tehnici de selectie a caracteristicilor aplicate pentru cotarea creditelor

Prezenta cercetare urmareste sa studieze selectarea, construirea si compararea rezultatelor testelor
din arborele decizional si modelele SVM, folosind tehnici de selectare a caracteristicilor Principal
Component Analysis (PCA) si ReliefF pentru a face modelele mai eficiente. Acest capitol explica
tipurile si operatiunile de selectie a caracteristicilor - algoritmul PCA si ReliefF. Aceasta cercetare
prezinta rezultatele experimentale ale modelelor de clasificare prin compararea rezultatelor SVM
cu modelul functiilor kernel si metoda arborelui decizional impreund cu tehnicile de selectare a
caracteristicilor.

4.1 Specificatiile setului de date

In aceastd cercetare, modelul propus a utilizat setul de date financiare din baza de date UCI
Machine Learning. Tn tabelul 4.1, sunt prezentate detaliile caracteristicilor setului de date de credit

german.

Tab. 4.1 Detaliile setului de date de credit german.

Numele setului | Numérul Credite | Credit Total Clase
de date atributelor bune prost
setulm_ de date de 25 700 300 1000 1= bLjn (acceptat)
credit german 2. =rau (respins)




4.2 Modelele propuse de tehnici PCA si ReliefF aplicate pentru evaluarea creditelor
Modelul de clasificare prin aplicarea tehnicii de selectare a caracteristicilor prin utilizarea
algoritmului PCA si ReliefF pe seturile de date financiare este redat in figura 4.1.

; -» "
Financial dataset Data normalization

v

, Data preparation —l

Feature Selection
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Fig. 4.1 Modelul propus de selectie a caracteristicilor bazat pe PCA si ReliefF pentru evaluarea creditelor [20].
4.2.1 Tehnica PCA. PCA este o tehnica de analiza a componentelor pentru multivariat date fara
segmentare variabila. In aceasti tehnica ne intereseaza sa gasim doar relatiile dintre acele variabile
care vor crea o noud variabila constand din varianta sau varianta variabilei anterioare. Tabelul 4.2
prezintd calculul variantei rezultate utilizand tehnica PCA care implica fiecare component si
afiseaza numarul optim de componente din setul de date de scor german de credit. Rezultatele
testului pot fi definite ca fiind cel mai mic numar de elemente cu cea mai mare valoare variabila.
4.2.2 Algoritm ReliefF. Tn aceasta lucrare s-a aplicat algoritmul ReliefF pentru a gisi un subset de
caracteristici candidate. Variabila k a fost setata incepand cu k =10 (k fiind cel mai apropiat vecin).
Rezultatele testelor de stabilitate si fiabilitate ale ratingurilor si ponderilor algoritmilor ReliefF
pentru valorile k sunt prezentate in tabelul 4.3.

Tab. 4.2 Valorile proprii, varianta in spatiul transformat PCA si varianta cumulatd.

Componenta 1 5 10 15 18 20 23 25
Index
Valoare proprie 2.4602 1.6435 1.0243 | 0.9334 | 0.8002 | 0.4832 | 0.1283 | 0.1112
% Varianta n spatiul
transformat de PCA 9.84 6.56 4.08 3.73 3.20 1.93 0.48 0.44
% Variantd cumulata 9.84 37.92 61.24 80.76 90.80 95.33 99.12 | 100.00

Pentru experimentele din tabelul 4.2 de mai sus, pe baza rezultatelor testului, folosind tehnica
PCA, procentul variantei cumulative a fost de 95.33%, in concordanta cu o selectie de m = 20 de
componente. Valoarea proprie este 0.4832 si variatia procentuala in ritmul transformat PCA este
1.93.



Tab. 4.3 Ordonarea si ponderile caracteristicilor din setul de date de credit german.

Ranguri Ponderi Marca
1 0.1589 Cea mai importantd caracteristicd
3 0.0771
7 0.0406
6 0.0399
9 0.0379

24 0.0243
2 0.0243
8 0.0234
10 0.0193
11 0.0167
5 0.0167
12 0.0166
14 0.0164
23 0.0141
13 0.0137
16 0.0094
17 0.0080
18 0.0044
4 0.0041
15 0.0021
22 0.0004 Caracteristica cea mai putin importanta
21 -0.0007
19 -0.0017
20 -0.0027

Tabelul 4.3 prezinta rangurile numarului predictor listate in functie de clasamentul lor. Rezultatele
acestei cercetari arata ca primul predictor (cu valoarea ponderii de 0.1589) este cel mai important,
iar predictorul 22 (cu valoarea ponderii de 0.0004) este cel mai putin important. Cincisprezece
caracteristici ale ponderilor mai mari au fost utilizate pentru clasificarea in functie de distributia
ponderii parametrilor caracteristici. Totodata, au fost folosite cincisprezece caracteristici pentru a
clasifica modelul pentru functia ReliefF.

4.3 Performantele modelelor

Pentru a testa diferentele dintre modele s-au folosit atat tehnici de selectare cu caracteristici, cat
si tehnici de selectare fara caracteristici. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 4.4.

Tab. 4.4 Rezultatele testelor pentru diferite modele de clasificare si tehnici de selectie a caracteristicilor: PCA,
ReliefF, PCA + ReliefF si fara tehnica de selectie a caracteristicilor.

Model clasificator % precizie fﬁfz‘u .S(?lectarea % Precizie cu selectarea caracteristicilor
caracteristicilor PCA ReliefF PCA + ReliefF
SVM-RBF 75.35 76.00 86.16 85.18
Decision tree-Fine tree 74.00 72.23 88.28 91.67
Decision tree-Medium tree 77.33 78.00 83.00 81.67
Decision tree-Coarse tree 74.67 76.00 75.33 80.49

Tn tabelul 4.4 sunt comparate rezultatele modelelor de clasificare pe setul de date de credit german.
Rezultatele au aratat ca arbori de decizie - Fine tree are cea mai buna acuratete (91.67%), prin
comparatie cu celalalt. Testand toate cele trei metode, se poate concluziona ca prin combinarea
tehnicii PCA si a tehnicilor ReliefF se obtin cele mai bune rezultate de clasificare.



Capitolul 5 fmbunititirea performantelor tehnicii C4.5 utilizind o cascadi continind
AdaBoost si modelul MLP pentru cotarea creditelor

Tn acest capitol, sunt prezentati algoritmi pentru a compara performanta modelului in clasificarea
datelor de notare a creditului folosind arbori de decizie C4.5, algoritmul C4.5 in cascadid cu
AdaBoost si modelul MLP. In proiectarea algoritmului pentru modelul C4.5, tehnica AdaBoost a
fost Incorporatd in model pentru a optimiza in continuare validarea punctajului creditului. Modul
constd din doud faze de testare cu modelele arborelui decizional: 1) clasificarea utilizand modelul
arbori de decizie C4.5 si 2) proiectarea modelului utilizand tehnica AdaBoost pentru clasificarea
binara (credit acceptat sau respins).

5.1 Specificatiile seturilor de date

In aceasta cercetare, modelele au fost proiectate si testate folosind seturi de date de notare a

creditelor din baza de date UCI Machine Learning - tabelul 5.1.
Tab. 5.1 Detaliile seturilor de date.

. . Starea creditului .
Numele setului de date Atribute i E“ Total Eticheta
Bun Rau
setului de date de credit german 25 700 300 1000 1 =bun, 2 =rau
setului de date de credit australian 15 307 383 690 1 =bun, 0 =rau

Tn tabelul 5.2, ratele de segmentare a setul de date de instruire, set de date de testare, si validare.

Tab. 5.2 Procentele seturilor de date (instruire/validare/test).

. instruire test validare
Numele setului de date 0% 5% 5% Total
setului de date de credit german 700 250 50 1000
setului de date de credit australian 483 172 35 690

5.2 Tehnici C4.5 si MLP

Structura tehnicii C4.5 utilizdnd o cascada continand AdaBoost in figura 5.1. Figura 5.2 prezinta

relatiile neuronale ale modelului MLP.

Fig. 5.1 Modelul propus constand din cascada C4.5

+ AdaBoost pentru cotarea creditelor [21].

5.3 Rezultatele modelului propus
Tabelul 5.3 prezinta rezultatele experimentale ale clasificarii scorului de credit al arborelui de

decizie C4.5 si arborele de decizie C4.5 urmat de tehnica AdaBoost.
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Fig. 5.2 Modelul MLP [21].



Tab. 5.3 Rezultatele unui model de cotare a creditelor cu arborele de decizie C4.5 si arborele de decizie C4.5 urmat
de tehnica AdaBoost.

Numele setului de date Modelul propus Procen.tull de
precizie

C4.5 72.68

tului t it
setului de date de credit german Ca5+AdaBoost 2867
C4.5 83.42

setului de date de credit australian

ul 1t astrall C4 5+AdaBoost 89.00

Rezultatele indicate in tabelul 5.3 sugereaza ca tehnica arborelui decizional C4.5 cu tehnica
AdaBoost (cu un program de 100 de iteratii) obtine cea mai mare valoare a predictiilor in setul de
date de evaluare a creditului german iar prin corelarea datelor detaliate de rating din Australia
putem trage urmatoarele concluzii: Acuratetea clasificarii in creditul german cu modelul
algoritmul C4.5 in cascada cu AdaBoost a fost de 78.67% comparativ cu modelul arbori de decizie
C4.5, ce a condus la o precizie de doar 72.68%. Pentru creditul australian, cercetarea
concluzioneaza ca modelul algoritmul C4.5 in cascada cu AdaBoost, a avut o precizie de 89.00%,
comparativ cu modelul arbori de decizie C4.5, care a obtinut o precizie de doar 83.42%.

Rezultatele scorului de credit al modelului MLP sunt prezentate Tn tabelul 5.4.
Tab. 5.4 Cele mai bune rezultate experimentale ale modelului de cotare a creditelor MLP (atunci cand este setat
parametrul H = 6 straturi ascunse).

Numair optim de Numair
numerele . .
. . neuroni pentru optim Procentul de

Numele setului de date de neuroni . ..

de intrare stratul ascuns de epoci de precizie

hl =...=hé antrenament

setului de date de credit german 24 18 8 81.20
setului de date de credit australian 14 41 12 90.85

Rezultatele modelului MLP prezentate in tabelul 5.4 pot fi interpretate astfel: 1) Rezultatele
testului modelului MLP pe baza setului de date de evaluare a creditului german au aratat ca cea
mai buna acuratete a fost de 81.20%, in timp ce setul de date australiene de notare a creditelor care
clasifica notarea creditelor cu modelul MLP poate duce la o precizie de clasificare de pana la
90.85%. 2) Pentru a obtine un model MLP care sa se potriveasca schemei de clasificare a ratingului
de credit, este necesar sa determindm numarul optim de neuroni pentru straturile ascunse si
numarul optim al etapelor de incercare, pentru a obtine cea mai bund eficientd a clasificarii.

Tabelul 5.5 prezinta o comparatie a rezultatelor testelor efectuate pe ambele modele.
Tab. 5.5 Rezultatele compararii performantelor modelului C4.5 (C4.5 si C4.5 urmat de tehnica AdaBoost) si ale

modelului MLP.
Credit german Credit australian
Model
(% corect) (% corect)
C45 72.68 83.42
C4.5 +AdaBoost 78.67 89.00
MLP 81.20 90.85

Prin compararea celor mai bune performante ale modelelor testate au putut fi evaluate rezultatele
celor doua seturi de date (vezi tabelul 5.5). Se poate concluziona ca modelul MLP a fost mai
eficient n clasificarea datelor de notare a creditelor decat modelul arborele de decizie (arborele
de decizie C4.5 si arborele de decizie C4.5 urmat de tehnica AdaBoost). Modelul MLP a avut cea
mai mare precizie (81.20%) in creditul german. Si in creditul australian, modelul MLP a reusit sa
prezinte cea mai mare acuratete (90.85%).



Capitolul 6 Utilizarea unui model de retea neuronala exogena neliniarid autoregresivi
(NARX- Nonlinear Autoregressive Exogenous) pentru predictia ratei de schimb valutar

Tn acest capitol putem gisi citeva tehnici pentru prezicerea datelor din seriile de timp folosind
modelul de retea neuronald exogena neliniara autoregresiva (NARX- Nonlinear Autoregressive
Exogenous) pentru a prezice ratele de schimb valutar. Tn acest studiu, am ales si utilizim un set
de date al cursului zilnic al bahtului thailandez fatd de dolarul SUA (THB: USD) cu informatii
preluate de la Banca Thailandei, prin selectarea tuturor datelor istorice pentru un total de 10 ani.
Au fost utilizate date despre unii dintre cei mai importanti indicatori economici care sa fie folositi
ca input pentru a testa modelul retelei neuronale, si anume rata inflatiei, rata de crestere a PIB-
ului, rata dobanzii, balanta comerciald si soldul contului pentru datele de intrare ale modelului
neuronal NARX.

6.1 Specificatiile setului de date

In acest studiu am utilizat setul de date obtinut de la cursul de schimb istoric al Bancii Thailandei
timp de zece ani (din 2009 pana in 2018), care contine o multime de informatii importante privind
cursul de schimb al bahtului thailandez fata de USD. Numarul total de pasi temporali din setul de
date a fost de 2373 [22]. Setul de date a fost impartit dupa cum urmeaza: 70% - seturile de instruire,
25% - seturile de test, si 5% - seturile de validare. Detaliile privind impartirea datelor seriei
temporale ale cursului de schimb sunt prezentate in tabelul 6.1.

Tab. 6.1 Volumul setului de date si procentele seturilor de instruire, validare si test.

Set de date Cantitate Raport (procent)
seturile de instruire 1661 70
seturile de test 593 25
seturile de validare 119 5
Total 2373 100

6.2 Arhitectura modelului NARX propus
Proiectarea modelului neuronal NARX [23] cu arhitecturd serie-paraleld este realizata de
urmatoarea intrare / iesire analiticd cu ajutorul ecuatiei 6.1.

j]\(t + 1) =F (Y(t); y(t—l); ---:y(t—dy)l x(t)lx(t—l)l rx(t—dx))r (61)

unde F (-) este functia de cartografiere a modelului neuronal NARX;

y" (t + 1) este o iesire estimatd a modelului neuronal NARX in acest moment (t + 1);

y(),y(t—1),.., y(t — dy) sunt adevaratele valori anterioare ale valorilor de iesire din
seria temporala a modelului neuronal NARX;

x(t+1),x(t),x(t —1),...,x(t — d,) sunt intrarile modelului neuronal NARX;

d, reprezintd numarul de intarzieri la intrare si d,, reprezintd numarul de intarzieri la iesire.
In ecuatia (6.1.), din bucla deschisd pentru arhitectura serie-paraleld, valoarea viitoare a seriei
temporale y(t + 1) este prezisa din valorile prezente si anterioare ale x(t) si adevaratele valori
anterioare ale seriilor temporale y(t). Dupa cum am mentionat deja, metoda propusa de predictie
a seriilor temporale utilizeaza reteaua neuronala NARX. Structura modelului neuronal NARX
propusa este prezentata in figura 6.1.
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Fig. 6.1 Arhitectura modelului neuronal NARX [24].
Am folosit date istorice pentru a testa modelul celei mai bune retele neuronale NARX in bucla

deschisa. Modelul a fost utilizat pentru a calcula un curs de schimb ca intrare pentru pasul urmator
in bucld inchisa. Presupunem ca existd 3 neuroni de intrare si 1 neuron de iesire. Numarul
intarzierilor de intrare variaza de la unu la trei pentru a lua in considerare valorile intarziate ale
variabilelor independente si dependente. Numarul de neuroni rezultat din simularea stratului

ascuns a fost 10. Tn figura 6.2 putem vedea modul de configurare a modelului neuronal NARX.
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Fig. 6.2 Configurarea modelului neuronal NARX [24].
Tabelul 6.2 prezinta detaliile parametrilor pentru cea mai buna performanta cu cel mai mic set de

intrare al modelului neuronal NARX.

Tab. 6.2 Cele mai bune rezultate ale arhitecturii modelului neuronal NARX.

Parametru Date / Tehnica utilizata
Numarul de neuroni de intrare (s) 3
Numarul de neuroni de iesire (S) 1
Numarul de neuroni ascunsi (S) 10
Etape _de timp ale datelor de antrenament,date de testare si date 1661 - 593 119
de validare
Numarul de intarzieri de intrare (d) 3

Error : MSE, MAPE, Learning algorithm :
The scaled conjugate gradient (trainscg)
Algoritm de instruire Feed-forward neural network

6.3 Rezultatele modelului propus

Pentru a atinge obiectivele cercetarii, proiectarea pentru testarea modelului a fost Impartita in 3
parti:

Parametru de antrenament

Partea 1 - Gasirea variabilelor importante ale datelor de intrare: vom gasi variabilele
importante ale datelor de intrare de la cinci indicatori economici: rata inflatiei, rata dobanzii,
produsul intern brut, contul de sold si balanta comerciala Pentru a completa structura modelului
neuronal NARX, trebuie sa studiem determinarea parametrilor importanti pentru numarul de
neuroni din fiecare strat. Tabelul 6.3 prezintd rezultatele obtinute la determinarea numarului de
neuroni dintr-o retea, pentru diferite straturi ale modelului neuronal NARX.
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Tab. 6.3 Rezultatele experimentale (setarea numarului de neuroni hidden (H) la 10, a numarului de intarzieri ale intrarii
(dy ) si @ numdrului de intarzieri ale iesirii (d,) la4 (H=10,d, = d,, = 4).

Numiirul de Semnificatia intririi Rezultate de performanti
intrari ’ MSE MAPE R
2 rata dobéanzii, Produsul intern brut 0.011 6.019 0.997
3 rata inflatiei, rata dobénzii, Produsul intern brut 0.008 4.263 0.998
4 rata inflatiei, rata dobénzii, Produsul intern brut, cont de sold 0.009 4.475 0.997
5 rata inf}agiei, ratg df)bénzii, Produsul intern brut, cont de sold, 0,013 6.441 0,992
balanta comerciala

Tn tabelul 6.3 se arata cum a fost testata reteaua neuronala pentru a se potrivi intrarii si tintei cu 4
seturi de semnificatie a intrarii. S-a constatat ca cea mai buna structura a modelului de retea neuronala
NARX propusa a fost obtinuta prin utilizarea a trei neuroni de intrare in stratul de intrare: rata inflatiei,
rata dobénzii si produsul intern brut. Exista 10 neuroni n stratul ascuns si 1 neuron in stratul de iesire.
Acest test a aratat faptul ca intarzierile de intrare si iesire (d) prezinta o valoare de la 1 la 4. Cele mai
bune performante ale MSE, MAPE si R obtinute cu aceasta structura sunt 0.008, 4.263% si 0.998.
Partea 2 - Gasirea numarului adecvat de neuroni ascunsi: gasim numarul adecvat de
neuroni ascunsi pentru testarea modelului neuronal NARX prin testarea a 2 grupuri: grupul 1, unde
neuronul ascuns are valorile 1, 5, 10, 15, 20, 25 si 30 si grupa 2, unde neuronul ascuns este setat
la 40, 50, 60, 70, 80, 90 si 100. Tn tabelul 6.3 se aratacum au fost selectate cele mai bune rezultate
experimentale si cum a fost pregétitd reteaua pentru a se potrivi intrarilor. Am impartit valoarea
initiala a neuronului ascuns 1n 2 seturi: un prim set de neuroni ascunsi care variaza de la 1 la 30,
cu un increment de 5 si un set de neuroni ascunsi care variaza de la 40 la 100, cu un increment de
10. Cercetarea a stabilit, de asemenea, numarul de intarzieri de intrare si iesire (d) de la 1 la 4.
Rezultatele experimentale sunt prezentate in tabelul 6.4.
Tab. 6.4 Cele mai bune rezultate experimentale pentru un numar de intrari egal cu numarul de iesiri N = 3 (rata

inflatiei, rata dobanzii, produsul intern brut) in functie de numdrul de neuroni ascungsi H si de numarul de intarzieri ale
intrarii siiesirii (N = 3 ,d,, = d,, = 1: 4).

Setul 1
Neuronul ascuns 1 5 10 15 20 25 30
MSE 0.018 | 0.025 | 0.012 | 0.013 | 0.019 | 0.021 0.026
MAPE 3.396 | 4.010 | 3.026 | 3.141 | 3.401 | 4.001 4.024
R 0997 | 0.995 | 0.998 | 0.997 | 0.996 | 0.996 0.995
Setul 2
Neuronul ascuns 40 50 60 70 80 90 100
MSE 0.026 | 0.077 | 0.083 | 0.018 | 0.140 | 0.086 0.327
MAPE 4031 | 4716 | 4.823 | 3.346 | 5.267 | 4.842 6.019
R 0995 | 0988 |0.988 |0.99 |0978 | 0986 | 0.949

Din tabelul 6.4 putem vedea ca cea mai buna structurd a modelului de retea neuronala NARX
propusa este obtinuta prin utilizarea a 3 neuroni in stratul de intrare (rata inflatiei, rata dobanzii, si
produsul intern brut) cu 10 neuroni in stratul ascuns si 1 neuron in stratul de iesire. Cele mai bune
performante ale MSE, MAPE si R obtinute folosind aceasta structura sunt 0.012, 3.026% si 0.998.

Partea 3 - Gasirea intarzierilor de intrare si iesire adecvate: A fost testat modelul neuronal
NARX pentru a gasi intarzierile de intrare si iesire corespunzatoare, intarzierile de intrare si iesire
fiind 1, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 25 si 30. Cercetarea a fost conceputd pentru a testa din nou reteaua.
pentru a se potrivi intrdrii i tintei pentru d, si d,. Aceasta sarcina trebuie si ajusteze variabila de
intrare impreuna cu rata inflatiei, rata dobanzii si produsul intern brut (n = 3). S-a configurat numarul
valorii neuronului ascuns cu 10 neuroni Tn stratul ascuns si 1 neuron in stratul de iesire. Au fost
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alese o serie de intarzieri de intrare d, si d,, - 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 25 si 30 pentru a gisi cele
mai bune rezultate pentru numarul de Tntarzieri de intrare. Rezultatele sunt prezentate in tabelul

6.5.
Tab. 6.5 Rezultatele experimentale pentru N = 3 intrari si H=10 neuroni ascunsi in functie de numarul de Intarzieri

dy = d,.
d,=d, 1 2 3 4 5 10 15 20 25 30
Testul 1 MSE | 0.018 | 0.023 0.019 | 0.017 | 0.013 | 0.011 | 0.016 | 0.020 | 0.018 | 0.022
MAPE | 3.728 | 3.353 3.812 | 3.689 | 3.538 | 3.243 | 3.625 | 3.878 | 3.728 | 3.916
R | 0.997 | 0.966 0.996 | 0.997 | 0.998 | 0.998 | 0.997 | 0.997 | 0.997 | 0.996
d,=d, 1 2 3 4 5 10 15 20 25 30
Testul 2 MSE | 0.019 | 0.011 0.006 | 0.010 | 0.027 | 0.027 | 0.012 | 0.062 | 0.011 | 0.020
MAPE | 3.762 | 3.532 3.001 | 3.318 | 4526 | 4523 | 3.738 | 5216 | 3.158 | 3.892
R | 0.996 | 0.998 0.998 | 0.998 | 0.995 | 0.995 | 0.997 | 0.990 | 0.998 | 0.996
d,=d, 1 2 3 4 5 10 15 20 25 30
Testul 3 MSE | 0.037 | 0.012 0.011 | 0.008 | 0.014 | 0.023 | 0.030 | 0.014 | 0.069 | 0.017
MAPE | 4524 | 3.623 3.562 | 3.018 | 3.745 | 3.923 | 4.126 | 3.748 | 5.518 | 3.845
R | 0.994 | 0.998 0.998 | 0.998 | 0.997 | 0.996 | 0.995 | 0.997 | 0.989 | 0.997
d,=d, 1 2 3 4 5 10 15 20 25 30
Testul 4 MSE | 0.011 | 0.011 0.013 | 0.010 | 0.018 | 0.026 | 0.020 | 0.073 | 0.012 | 0.012
MAPE | 3.509 | 3.502 3.625 | 3.453 | 3.723 | 3.992 | 3.845 | 5.827 | 3.572 | 3.570
R | 0.998 | 0.998 0.997 | 0.998 | 0.997 | 0.995 | 0.996 | 0.988 | 0.998 | 0.998
d,=d, 1 2 3 4 5 10 15 20 25 30
Testul 5 MSE | 0.027 | 0.017 0.012 | 0.020 | 0.017 | 0.021 | 0.051 | 0.018 | 0.016 | 0.023
MAPE | 3.992 | 3.855 3.552 | 3.946 | 3.853 | 3.962 | 4.346 | 3.915 | 3.623 | 3.986
R | 0.995 | 0.997 0.998 | 0.996 | 0.997 | 0.997 | 0.992 | 0.997 | 0.997 | 0.996

Am folosit rezultatele din tabelul 6.5 pentru instruirea retelei pentru a se potrivi intrarii si tintei
pentru intarziere d, si d,,. Au fost facute cinci teste (Testul 1 ... Testul 5). Cele mai bune rezultate
experimentale ale modelului neuronal NARX propuse au fost obtinute de 3 neuroni care au fost
folositi Tn stratul de intrare folosind rata inflatiei, rata dobanzii si produsul intern brut. Au fost 10
neuroni (H = 10) Tn stratul ascuns si 1 neuron 1n stratul de iesire. Cel mai bun numar de intérzieri
de intrare d,, si cel mai bun numar de intarzieri de iesire d,, este 3 (d,= d,,=3). Cele mai bune
valori ale eficientei lui MSE, MAPE si R sunt 0.006, 3.001% si 0.998. Detaliile sunt prezentate in

tabelul 6.6.
Tab. 6.6 Cele mai bune rezultate experimentale (H = 10, d,, = d,, = 3).

Numirul de S ficatia intririi Rezultate de performanta
mniil 1a 1Intrari
intriri cmnfiicatia ntra MSE | MAPE R
3 rata inflatiei, rata dobanzii, Produsul intern brut 0.006 3.001 0.998

Tn figura 6.3 se prezinta 0 asociere a ratei de schimb prezise si efective pentru toate probele de
testare, instruire si validare. De asemenea, Se arata magnitudinea erorii exprimata ca diferenta intre
valorile prezise si cele reale. Chiar daca graficul sugereaza cu tarie ca reteaua modelului neuronal
NARX ofera o prezicere corecta a cursului de schimb, trebuie totusi sa justificam aceasta afirmatie
din punct de vedere cantitativ. In figura 6.4 este prezentati 0 histograma de eroare cu 20 de benzi
a modelului neuronal NARX pentru etapele de formare, testare si validare. Aceasta arata ca erorile
de potrivire a datelor sunt imprastiate Tntr-un interval mare in jurul valorii de zero. In aceasti
situatie, putem vedea ca majoritatea erorilor pot fi gasite In intervalul -0.3891 ... 0.3561, punctul
de invatare avand o eroare de 0.01218. Instruirea cu ajutorul algoritmului gradient conjugat scalat
cu retea neuronala feed-forward converge dupa mai putin de 74 de etape. Figura 6.5 prezinta cea
mai buna performanta de validare a modelului neuronal. Regresia de eroare a modelului neuronal
NARX este prezentata in figura 6.6.
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Fig. 6.5 Cea mai buna performanta de validare a modelului neuronal NARX [14].
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Fig. 6.6 Regresia de eroare a modelului neuronal NARX [24].

Capitolul 7 Model neuronal Deep Learning Long Short-Term Term Memory (DLSTM)
pentru predictia ratei de schimb valutar

Acest capitol demonstreaza aplicarea modelului de invatare profunda pentru a prognoza datele
privind rata de schimb Baht / dolar SUA. S-a studiat si testat modelul folosind aceleasi date ca si
in capitolul anterior. Obiectivul principal al acestui capitol este de a continua rezultatele din
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capitolul anterior prin dezvoltarea unui model de invatare profunda cu modelul neuronal Deep
Learning Long Short Term Term Memory (DLSTM) pentru a efectua predictii de serie temporala.
Rezultatele experimentale obtinute au fost comparate cu rezultatele testelor prezise anterior de
modelul neuronal NARX.

7.1 Specificatiile setului de date pentru predictia ratei de schimb valutar

In aceasta cercetare, pentru modelul neuronal DLSTM s-a folosit cursul istoric de schimb al
bahtului thailandez fata de dolarul SUA oferit de Banca Thailandei, prin selectarea datelor pentru
un total de 10 ani cu informatii din 10 aprilie 2009 pana in 10 aprilie 2019 [25]. Tabelul 7.1 arata
ca setul de date privind cursul de schimb valutar are un total de 2442 de randuri. Testele au fost
efectuate pentru a compara rezultatele testelor din diferite seturi de date din seria A si seria B. In
seria A datele detaliate au fost impartite Tntr-un raport de 80% pentru datele de instruire si 20%
pentru datele de testare. Tn seria B setul de date a fost impartit intr-un raport de 70% pentru setul

de instruire si 30% pentru setul de testare.
Tab. 7.1 Detalii despre setul de date ale cursului de schimb valutar ale bahtului thailandez fata de USD (volume de
date si raporturi procentuale ale loturilor de antrenare si test.

raportul de instruire si Cantitatea de
Setul de date ’ . . Total
u testare (%) instruire: testare
Seria A 80:20 1953:488 2442
Seria B 70:30 1709:732 2442

7.2 Modelul neuronal DLSTM propus
Structura modelului neuronal DLSTM propus este prezentata in figura 7.1.

Input layer Hidden layer Output layer

x(t):

GPD growth rate
Interest rate
Inflation rate
Balance account

F(t+1):
Predicted currency exchange
rate(Baht:USD)

Trade balance

y(©):
Currency exchange rate
(Baht:USD)

Fig. 7.1 Structura modelului neuronal DLSTM propus [26].
Pentru ecuatia rezultata folosind modelul neuronal DLSTM, calculul prognozarii este dat de:

yt+1)=Fy®,yt—-1),..,y(t—d,),x@),x(t—1),..x(t — dy)) (7.2)

unde F (-) este functia modelului neuronal DLSTM;
y”(t+ 1) sunt valorile prezise din prezent si valorile anterioare ale lui x (t) si valorile
adevarate anterioare ale seriei de timp y (t) la timpul (t + 1);
y(@®),y(t—1),.., y(t — dy) sunt adevaratele valori anterioare ale iesirii din seria
temporala;
x(t),x(t —1),...,x(t — d,) sunt intrarile modelului neuronal DLSTM;
d, este Intirzierea maxima pentru intrare si d,, este intarzierea maxima pentru iesire.

Arhitectura modelului de retea neuronala DLSTM are 10 straturi, asa cum se arata in tabelul 7.2.
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Tab. 7.2 Detalii despre straturile modelului de retea neuronald DLSTM.

Straturi

Descrieri

Strat de intrare

Secventa de intrare cu m neuroni incluzand: rata inflatiei, rata dobanzii, Produsul
intern brut, cont de sold, balanta comerciald {m = 5d, + d, }.

Straturi LSTM

3 straturi principale ale LSTM corespunzatoare urmatoarelor numere de
neuroni pentru fiecare dintre straturile LSTM: 50, 100 si 150.

Straturi de abandon

3 straturi de abandon care corespund unui nivel de probabilitate bun cu o
probabilitate de 50%.

Stratul relu

stratul Relu efectueaza o operatiune de prag pentru fiecare element al datelor
de intrare, unde orice valoare mai mica de zero este setata la zero.

Stratul conectat complet

1 strat complet conectat cu N neuroni, stratul complet conectat actioneaza
independent la fiecare pas de timp.

Strat de iesire de regresie

1 iesire de neuroni pentru predictia cursului de schimb valutar (THB: USD).

Structura modelului neuronal DLSTM este prezentata in figura 7.2.

Currency exchange rate
(Baht:USD)

v

Data normalization

L 2

Data preparation

v

Data acquisition Xi = {GPD growth rate. Interest
rate. Inflation rate. Balance account. Trade balance}.
the currency exchange rate (Y1), delays (d..d,)

e

~r

v

Partition phase

Testing set

Training of the
DLSTM model
h 4

Exchange Rate
> Prediction with
Deep LSTNM

| P11
v

Evaluation of DLSTM
performances

v
(MSE. MAPE)

Fig. 7.2 Cadrul arhitecturii modelului neuronal DLSTM [26].
7.3 Rezultatele experimentale ale modelului neuronal DLSTM

Tabelul 7.3 prezinta rezultatele instruirii modelului neuronal DLSTM pentru a se potrivi intrarilor
si tintelor din seria A. Setul de date este impartit in 80% pentru datele de instruire si 20% pentru
datele de testare. Rezultatele au aratat ca cea mai buna structura a modelului neuronal DLSTM
constd din 3 straturi principale ale neuronale DLSTM, numarul de neuroni pentru fiecare strat
LSTM fiind de 50, 100 si 150. Numarul maxim de etape si numarul maxim de iteratii ale retelei

este de 250. Cel mai mare numar de intarzieri de intrare si iesire (d, , d,) este de 3 masuritori.

Cea mai buna performanta a valorilor MAPE si MSE a fost 0.3122 si 0.0036. Pentru rezultatele
experimentale din seria B prezentate, setul de date a fost impartit in 70% pentru datele de

antrenament si 30% pentru datele de testare. Cea mai buna structura a modelului neuronal DLSTM

constd din 3 straturi principale ale neuronale DLSTM, cu un numar de neuroni pentru fiecare strat
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LSTM de 50, 100 si 150. Numarul maxim de etape si numarul maxim de iteratii ale retelei este de
250. Cel mai bun numar de intarzieri de intrare si iesire (d,,d,) este 2. Reteaua neuronald
DLSTM arata cd cea mai buna performanta a valorilor MAPE si MSE a fost 0.2844 si 0.0276.

Tab. 7.3 Rezultatele experimentale ale variantelor A si respectiv B de experimente in functie de numdrul de iteratii
(modelul retelei neuronale DLSTM are 3 straturi principale LSTM cu un numdr corespunzator de neuroni de 50,

100 si 150).

Tntarzieri Epoci.{ Seria A (70:30) Seria B (80:20)
Iteratii MSE MAPE MSE MAPE
dy=d, =1 150 0.00563 0.3488 0.00532 0.3391
200 0.00455 0.3194 0.00507 0.3405
250 0.00433 0.3231 0.00377 0.3087
d,=d, =2 150 0.00560 0.3472 0.00792 0.3994
200 0.00414 0.3174 0.00379 0.3032
250 0.00418 0.3150 0.00276 0.2844
d,=d, =3 150 0.00534 0.4328 0.00543 0.3418
200 0.00497 0.3343 0.00516 0.3326
250 0.00369 0.3122 0.00333 0.2943

Figura 7.3 arata comparatie intre rezultatele observate si prognozate si eroarea MSE din seria A
de experimente. Figura7.4. arata comparatie intre rezultatele observate si prognozate si eroarea
MSE din seria B de experimente.

Forecast with updates
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Fig. 7.3 Comparatie intre rezultatele observate si prognozate si eroarea MSE din seria A de experimente [26].

0.1 L

Fig. 7.4 Comparatie intre rezultatele observate si prognozate si eroarea MSE din seria B de experimente [26].
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7.4 Comparatie intre rezultatele modelului neuronal DLSTM si modelul neuronal NARX

Scopul principal al testarii modelului neuronal DLSTM este selectarea celor mai bune rezultate
experimentale din tabelul 7.3. si compararea lor cu rezultatele experimentale ale modelului
neuronal NARX testat Tn capitolul 6 pentru prognozarea cursului de schimb valutar al bahtului

thailandez fata de dolarul SUA. Rezultatele comparative sunt prezentate in tabelul 7.4.
Tab. 7.4 Comparatie intre rezultatele modelului neuronal DLSTM propus si modelul neuronal NARX.

Masuri de performanta )
Modele MSE MAPE Referinte
DLSTM 0.0027 0.2844 modelul propus
NARX 0.0060 3.0010 [24]

Tn tabelul 7.4, cele mai bune rezultate experimentale ale modelului neuronal DLSTM au fost
comparate cu rezultatele testate anterior ale modelului neuronal NARX pentru prognozarea
cursului de schimb valutar al bahtului thailandez fata de dolarul SUA, prin compararea valorilor
MSE si MAPE. Modelul neuronal DLSTM a avut cel mai mic MSE de 0.0027 si cel mai mic
MAPE de 0.2844.

Capitolul 8 Model neuronal Deep Learning Long-Term Memory (Deep LSTM) pentru
predictia preturilor actiunilor

Acest capitol prezinta aplicarea modelului neuronal Deep Learning Long-Term Memory (Deep
LSTM) pentru estimarea unei piete a pretului bursier. Cercetarea a studiat si testat modelul
utilizand datele despre preturile actiunilor de pe site-ul financiar al Yahoo. Seturile de date pentru
acest studiu sunt indicele Dow Jones Industrial si indicele S si P 500. Ambele date ale seriilor
temporale ale pretului actiunilor sunt criteriile de referinta cele mai utilizate pentru a determina
starea unei economii pe piata de valori. De asemenea, masoara eficienta modelului Deep LSTM
si compara cele mai bune rezultate ale modelului Deep LSTM cu alte rezultate ale modelelor Deep
Learning care au efectuat anterior cercetari in aceleasi baze de date.

8.1 Specificatiile setului de date

Seturile de date privind preturile actiunilor sunt indicii Dow Jones Industrial si S si P 500 de pe
site-ul financiar al Yahoo. Ambele seturi de date sunt din februarie 2010 pana in februarie 2020.

Detaliile seturilor de date sunt prezentate in tabelul 8.1.
Tab. 8.1 Detalii despre seturile de date referitoare la preturile actiunilor.

Preturile Set de antrenament Set de testare
actiunilor Caracteristica
Set de date 80% 20%
Dow Jones open, low, high, close, adj Februarie 2010 - Februarie 2018 -
Industrial close, volume lanuarie 2018 (2012 zile) Februarie 2020 (499 zile)
Sand P 500 open, low, high, close, adj Februarie 2010 - Februarie 2018 -
Indexes close, volume lanuarie 2018 (2012 zile) Februarie 2020 (499 zile)

8.2 Modelul propus de retea neuronald Deep LSTM

Aceasta cercetare prezintd un model Deep Learning de retea neuronala LSTM pentru a prezice
preturile zilnice ale pietei bursiere. El incepe prin incarcarea seturilor de date de pe piata bursiera,
urmatd de dimensionarea standard si normalizarea datelor. Seturile de date despre pretul actiunilor
au fost impartite in date de instruire si date de testare. Datele de intrare sunt utilizate pentru a
asambla open data, data with high, low, closed, adjustable and closed a face prognoze zilnice ale
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closing price. Modelul este evaluat pentru performante de eroare cu RMSE, MSE, MAPE,
Precizie. Detaliile sunt prezentate in figura 8.1.

l Load sequence data l

¢ x, = open, high, low, adj close, y, = close
l Standardize data
v
| Partition phase l—}
i b 4
I Training data | | Testing data I
1 \
Prepare Predictors
and Response

Fig. 8.1 Cadrul modelului neuronal Deep LSTM [27].
Figura 8.2 prezinta arhitectura modelului neuronal Deep LSTM cu conexiune de retea neuronala
de feedback. Datele de intrare sunt un vector cu 5 dimensiuni (x;) reprezentand cinci caracteristici:
open, high, low, adj close, and close (y;). Modelul care prezice preturile apropiate ale zilei
urmatoare (Y;, ) este dat de

Yier = {F(y(t):y(t—l)! wor Y(t-dy) X(6) X(t-1), ---:x(t—dx))}i (8.1)

unde F (.) este o functie a modelului neuronal Deep LSTM,
Y©),Y(t-1), = Y(t-dy) sunt adevdratele valori ale iesirii din seria temporala,
X(£)s X(£-1), -+ » X(t—d,) SUNt vectorii de intrare ai modelului neuronal Deep LSTM,
Y;+1 este valoarea prezisd a seriei temporale y la (t + 1) timp folosind ca intrari valorile
prezente i anterioare ale x(;) precum si adevdratele valori prezente si anterioare ale Y ),
d, este intarzierea maxima de intrare,
d,, este Intarzierea maxima de iesire.

Input data Output data
.-_. ..\."
100 hidden 150 hidden 200 hidden 250 hidden

units units units units

Dropout | [ | Dropout| Dropout
0.5 0.5 0.5

L

S S | o S e S

. T 2 0 ’D ’.
: Delay time . S T

Ve — %M 1 fully connected
close M M M

d(1,2...,dy)
3

1 2 , 4 regréssion
Sequence input withi5 dimensions — output with 1
(x, = open, high, low, adj close, Deep LSTM neuron (Ves1)
y, = close), the delay.(d. =.d,. =10) {closé prices}

Fig. 8.2 Arhitectura modelului Deep LSTM pentru predictia pretului actiunilor [27].
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Modelul neuronal Deep LSTM are 11 straturi. Detaliile sunt prezentate in tabelul 8.2. Pentru a se
adecva eficientei modelului neuronal Deep LSTM, am creat un set de optiuni de parametri pentru

instruirea retelelor. Detaliile sunt prezentate in tabelul 8.3.
Tab. 8.2 Detaliile straturilor modelului neuronal Deep LSTM.

Straturi

Descrieri

Stratul de intrare

Secventa de intrare cu un vector de 5 dimensiuni (x,) este format din cinci
caracteristici: open, high, low, adj close, and close (y;). Acest model va
prezice preturile apropiate ale zilei urmétoare (Y; ).

LSTM

Patru straturi principale de LSTM corespunzatoare numarului de neuroni
pentru fiecare dintre straturile LSTM dintr-un set (100, 150, 200, 250).
Numarul de epoci dintr-un set este de 10, 20, 30, 40, 50.

Stratul de abandon

Patru straturi de abandon care corespund unei probabilititi rezonabile
implicite de 50%.

Stratul conectat complet

Un strat complet conectat cu un neuron.

Strat de iesire de regresie

Functia de activare a stratului de iesire foloseste liniar ca o predictie de
aproximare a valorii reale cu o iesire de un neuron pentru predictia preturilor
inchise Y;11).

Tab. 8.3 Parametrii modelului neuronal Deep LSTM.

Parametrii

Valoare

Optimizator

Optimizator Adam

Numairul de neuron de intrare

5-Dimensiunea matricei {open, high, low, adj close, close}

Numarul de neuron de iesire

1Dimensiunea matricei {close}

Numarul de iteratii

16 (Dimensiunea lotului este 128)

Numarul intarzierii pasului de timp Intarzierea d,.= d, =10.

Numarul de epoci

10, 20, 30, 40, 50

fiecarui strat

Numarul de neuroni pentru celula LSTM a 100, 150, 200, 250

Rata de invatare / Programul ratei de invatare | 0.001/ Piecewise

8.3 Rezultate experimentale ale modelului Deep LSTM

Pentru testarea modelului Deep LSTM, au fost utilizate doua baze de date: Dow Jones Industrial
st indexul S s1 P 500. Testul modelului a folosit aceiasi parametri. Tabelul 8.4 prezinta rezultatele
testelor modelelor pentru ambele baze de date, pentru un numar dat de neuroni de 100, 150, 200
s1 250 si un numar de etape / iteratii de 10, 20, 30, 40 si respectiv 50.

Tab. 8.4 Rezultatele experimentale ale modelului neuronal LSTM cu 4 straturi principale LSTM corespunzdtoare
numarului de neuroni (100.150.200 si 250).

Denumirea istorica a Epoci /iteratii Masuri de prognoza
pretului actiunilor " |RMSE  [MSE | MAPE | %Accuracy

Dow Jones Industrial
10 9.2103 8.4830 0.1637 83.62
20 9.1710 8.4107 0.1641 83.58
30 9.4367 8.9052 0.1701 82.98
40 9.5171 9.0575 0.1716 82.83
50 12.6853 1.6091 0.2512 74.87

Indici S si P500
10 9.3511 8.7443 0.1672 83,27
20 8.4165 7.1673 0.1413 85.86
30 8.8523 7.8673 0.1559 84.40
40 8.7039 7.5758 0.1534 84.65
50 9.2103 8.4830 0.1637 83.62
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Din tabelul 8.4. putem vedea ca setul de date Dow Jones Industrial a oferit cele mai bune rezultate
ale preciziei RMSE, MSE, MAPE si Forecast pentru Deep LSTM: 9.2103, 8.4830, 0.1637 si1 83.62.
Pe de alta parte, in setul de date index S si P 500, cele mai bune rezultate ale preciziet RMSE,
MSE, MAPE si Forecast pentru Deep LSTM sunt 8.4165, 7.1673, 0.1413 si, respectiv, 85.86.
Figura 8.3 si figura 8.4 prezinta cele mai bune rezultate ale modelului Deep LSTM al originalului
si preturile de Tnchidere prevazute ale stocului pe setul de date de testare.

?tod( Price Predlctlon oi Dow J(fns Industrial Index

= —— Original

P e e Predicted

/ \

Stock

i

0 125 250 375 500

MAPE = 0.1637
Accuracy = 83.62

Error

0 125 250 375 500
Daily

Fig. 8.3 Rezultatele comparative ale datelor originale cu preturile de inchidere prognozate pe setul de date de
testare Dow Jones Industrial (precizi prognozei de 83,62%) [27].

Stock Price Prediction of S and P 500 Index
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Stock

il
NS

0 125 250 375 500

MAPE = 0.1413
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0 125 250 375 500
Daily

Error

Fig. 8.4 Rezultatele comparative ale datelor originale cu preturile de inchidere prognozate pe setul de date de
testare al indicilor S si P 500 (precizia prognozei de 85,86% ) [27].

8.4 Rezultatele compararii modelului neuronal Deep LSTM cu alte modele

Am comparat cele mai bune rezultate ale modelului neuronal Deep LSTM cu toate celelalte
cercetari si studii efectuate [28], [29] si [30], predictiile facandu-se pe aceeasi baza de date. Tabelul
8.5 arata rezultatele modelului neuronal LSTM propus, prin comparatie cu alte modele pentru setul
de date al indicelui Dow Jones Industrial, iar tabelul 8.6 arata rezultatele comparatiei modelului
de retea neuronald Deep LSTM propus cu alte modele pentru setul de date corespunzand indicilor
S si P 500.

Tab. 8.5 Rezultatele modelului neuronal LSTM propus, prin comparatie cu alte modele pentru setul de date al
indicelui Dow Jones Industrial.

Misura de
Model performanti Referinte
% Precizie
Deep LSTM neural network 83.62 Modelul propus
Recurrent Embedding Kernel (REK) 71.89 [28]
Events Embedding and Technical Indicators on CNN+LSTM 69.86 [29]
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Din rezultatele prezentate in tabelul 8.5, am constatat ca rezultatele experimentale ale modelului
de retea neuronala Deep LSTM propus la Dow Jones Industrial obtin cea mai buna precizie
(83.62%) in comparatie cu alte modele de referinta; REK [28] are o precizie de 71.89%, iar CNN
+ LSTM [29] - una de 69.86%.

Tab. 8.6 Rezultatele comparatiei modelului de retea neuronald Deep LSTM propus cu alte modele pentru setul de
date corespunzand indicilor S si P 500.

Masura de
Model performanta Referinte
% Precizie
Deep LSTM neural network 85.86 Modelul propus
Variational Autoencoder LSTM (VAE-LSTM) 84.30 [30]
Recurrent Embedding Kernel (REK) 71.43 [28]
Events Embedding and Technical Indicators on CNN+LSTM 62.02 [29]

Rezultatele experimentale privind indicele S si P 500 date in tabelul 8.6, arata cd modelul de retea
neuronald Deep LSTM propus are cea mai buna precizie (85.86%) Th comparatie cu precizia altor
modele de referinta. Modelul VAE-LSTM [30] are o precizie de 84.30%, modelul REK [28] - una
de 71.43%, iar modelul CNN + LSTM [29] - una de 62.02%.

Capitolul 9 Concluziile si perspective

9.1 Concluzii

Aceastd teza constd din noud capitole, fiecare tratand tehnici de clasificare aplicate si
tehnici de invatare profunda impreuna cu alte tehnici de analiza a datelor de afaceri:

Capitolul 1 prezinta scopul tezei, domeniul de aplicare, obiectivele si un scurt rezumat al
continutului.

Capitolul 2 prezinta principiile algoritmilor si teoria, inclusiv lucrarile conexe utilizate in
aceasta cercetare - continut care explicd semnificatia conceptelor de cotare a creditului, informatii
de baza despre prognozarea datelor din seriile de timp si principiile de data mining si rezuma toate
lucrarile din studiile aferente utilizate.

Capitolul 3 prezinta tehnicile de cotare a creditelor (credit scoring) si tehnicile de predictie
a seriilor temporale de date financiare pentru doua tipuri de seturi de date adecvate fiecaruia din
cele doua demersuri: setul de date pentru cotarea creditelor si setul de date din seria temporala
financiara. Tehnicile de clasificare prezinta caracteristicile modelelor folosind MLP, SVM si
modelul arborelui de decizie. Modelele predictive utilizate pentru prognozarea seturilor de date
financiare sunt modelul neuronal NARX si LSTM. Totodata, au fost explicati indicii de
performanta pentru credit scoring si indicia de evaluare a performantei pentru predictia seriilor
temporale.

Capitolul 4 descrie aplicarea tehnicilor de selectie a caracteristicilor utilizate pentru
clasificarea cotarea credtelor (credit scoring). Acest capitol descrie tipurile si operatiunile de
selectie a caracteristicilor, ca PCA si algoritmul ReliefF.

21



Capitolul 5 prezinta aplicarea modelului C4.5 (C4.5 si C4.5 urmat de tehnica AdaBoost)
si @ modelului MLP pentru a realiza o cotare a creditelor. Acest capitol a aratat rezultatele
experimentale ale fiecdrei tehnici de clasificare si compararii performantelor modelului C4.5 (C4.5
si C4.5 urmat de tehnica AdaBoost) si ale modelului MLP.

Capitolul 6 aimplementat modelul de predictie a unei serii financiare temporale cu modelul
neuronal NARX pentru a prezice ratele de schimb valutar. Pentru acest studiu, modelul a fost
proiectat si testat utilizand cursul zilnic baht thailandez / dolar SUA. Si acest model a folosit
principalii indicatori economici si variabile macroeconomice ca intrari exogene, impreuna cu rata
de crestere a PIB-ului, rata dobanzii, rata inflatiei, contul soldului si balanta comerciald pentru
datele de intrare ale modelului neuronal NARX.

Capitolul 7 prezinta aplicarea unei tehnici Deep Learning pentru a prognoza cursul de
schimb valutar in cadrul modelului neuronal DLSTM.

Capitolul 8 ilustreaza aplicarea Deep Learning in versiunea neuronala LSTM pentru a
prezice pretul bursier. Modelul a folosit date despre pretul actiunilor de pe site-ul financiar Yahoo.
Am ales doua seturi de indicelui Dow Jones Industrial (DJI) si indicilor S si P 500, ambele fiind
repere utilizate in mod obisnuit pentru a determina starea economiei. in ansamblu, pentru a masura
eficienta modelului neuronal Deep LSTM am comparat rezultatele modelului neuronal LSTM
propus cu alte modele pentru setul de date al indicelui Dow Jones Industrial si indicilor S si P 500.
9.2 Perspective
Implementarea si proiectarea modelelor de invatare automata pentru toate aplicatiile de afaceri
legate de clasificarea si analiza seriilor temporale ale acestei teze sunt prezentate mai jos. Autorul
sperd ca aceste modele pot fi adaptate pentru a gazdui si o varietate de operatii care implica date.
Tn viitor, pentru a creste eficienta modelelor de testare, putem dezvolta modelele prezentate
folosind noi tehnici:

- In ceea ce priveste clasificarea tehnicilor de cotare a creditelor, testarea modelelor
considerate a constatat ca tehnicile de selectie a caracteristicilor sunt adecvate pentru
implementarea clasificarii creditelor. Pentru cele mai bune experimente, rezultatele modelului pot
aplica modelele de Deep Learning combinate cu tehnici de clasificare conventionale sau 0
combinatie cu tehnici de marire a separabilitdtii claselor pentru o eficienta mai buna.

- Dupd cum stim, existd multe functii nucleu care se pot aplica in tehnici de clasificare.
Pentru a dezvolta modelele SVM, putem compara rezultatele propuse de clasificare SVM-RBF cu
alte functii nucleu, cum ar fi functia polinomiala, liniara sau sigmoidala.

- Din diferite studii de cercetare legate de notarea creditelor si analiza datelor din seriile de
timp, s-a constatat ca aplicarea modelului de clasificare si a tehnicilor de previziune a riscurilor
financiare a avut o importantd capitald. Aceste doud modele sunt acum o sarcind importanta,
deoarece institutiile financiare se confrunti cu concurenti si provocari mai intense. In plus, toate
rezultatele testelor sugereaza cd modelele complexe pot sd nu fie intotdeauna aplicabile situatiilor
din lumea reald. Prin urmare, modelul de evaluare utilizat pe scara larga este aplicat pentru a se
adapta la diverse tehnici. Obtinerea unei precizii mai mari a predictiilor reprezinta o sarcina
fundamentala pentru cercetarile viitoare.
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